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RESUMO: A ferrugem é a principal doença do cafeeiro, podendo gerar perdas significativas na produção, caso medidas de 
controle não sejam adotadas. Modelos de alerta de doenças agrícolas são capazes de gerar informações para aplicações de 
defensivos somente quando necessário, reduzindo gastos por parte do produtor e impactos ambientais. Objetivou-se, neste 
trabalho, desenvolver, comparar e selecionar modelos de alerta baseados em técnicas de mineração de dados para a predição 
da ferrugem do cafeeiro, em anos de alta e baixa carga pendente de frutos. Foram utilizados dados obtidos em lavouras de 
café em produção, ao longo de 13 anos (1998-2011). Vinte e três atributos foram considerados como variáveis independentes 
(preditoras) e, como variável dependente, a taxa de progresso mensal da ferrugem do cafeeiro, obtida a partir de dados de 
incidência da doença. Os atributos mais importantes do conjunto de dados foram filtrados por métodos de seleção de atributos 
e a modelagem foi realizada por meio de quatro técnicas de mineração de dados: máquinas de vetores suporte, redes neurais 
artificiais, árvores de decisão e florestas aleatórias. Para anos de alta e baixa carga pendente de frutos, as melhores taxas de 
acerto foram 85,3% e 88,9%, respectivamente. Outras medidas de desempenho como sensitividade e especificidade também 
apresentaram valores altos e equilibrados. Os modelos desenvolvidos neste trabalho fornecem melhores subsídios para o 
monitoramento da doença, em anos de alta carga pendente de frutos do que outros modelos existentes, além de prover uma 
possibilidade de monitoramento, em anos de baixa carga pendente de frutos. 
Termos para indexação: Alerta de doenças, florestas aleatórias, máquinas de vetores suporte, redes neurais artificiais, 
árvores de decisão. 
WARNING MODELS FOR COFFEE RUST (Hemileia vastatrix Berkeley & Broome) 
BY DATA MINING TECHNIQUES
ABSTRACT: Coffee rust can cause severe yield losses if control measures are not taken. Warning models are capable of 
generating useful information regarding to the application of fungicides, decreasing economic losses and environmental 
impacts. The aim of this study was to develop, compare and select warning models developed by data mining techniques 
in order to predict the coffee rust in years of high and low fruit load. For 13 years (1998-2011), data was collected from an 
automatic weather station. The independent variables were 23, obtained from the weather station, and the dependent variable 
was the monthly progress rate for the coffee rust, which was generated by the values of disease incidence. The most important 
features were refined by feature selection techniques, and the modeling was performed using four data mining techniques: 
support vector machines, artificial neural networks, decision trees and random forests. For high fruit load years the best 
accuracy was 85.3% and for low fruit load years it was 88.9%. Other performance measures like recall and specificity also had 
high and balanced values. The warning models developed on this study provide further information for monitoring the disease 
on high fruit load years than other models previously developed, and also provide a possibility for the monitoring on years of 
low fruit load.
Index terms: Predictive models, random forest, support vector machines, artificial neural networks, decision trees.
1 INTRODUÇÃO
O café possui grande importância 
econômica para o Brasil, uma vez que o País 
é responsável por cerca de 37% da produção 
mundial e suas exportações representam um lucro 
de US$ 5,7 bilhões/ano (United States Department 
of Agriculture - USDA, 2013). A ferrugem do 
cafeeiro, causada pelo fungo Hemileia vastatrix 
Berk. & Br., tem alto potencial de dano e 
pode causar perdas de até 50% na produção, 
caso medidas de controle não sejam adotadas 
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(ZAMBOLIM et al., 2002). Pela bienalidade do 
cafeeiro, a doença é mais agressiva em anos de 
alta carga pendente de frutos do que em anos com 
baixa carga pendente de frutos.
Estas observações evidenciam a importância 
de pesquisas capazes de gerar informações que 
possam ser utilizadas para fornecer suporte ao 
controle da doença, o que pode ser realizado por 
modelos de predição ou alerta. Um modelo dessa 
natureza procura antecipar quando uma doença 
pode atingir um nível crítico (HARDWICK, 2006). 
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As florestas aleatórias evitam sobreajuste 
(overfitting) e são pouco sensíveis a ruídos 
(BREIMAN, 2001).
Objetivou-se, neste trabalho, desenvolver, 
comparar e selecionar modelos baseados em 
técnicas distintas de mineração de dados, para a 
predição da taxa de progresso mensal da ferrugem 
do cafeeiro, em anos de alta e baixa carga pendente 
de frutos, buscando melhorar o desempenho em 
relação a modelos já existentes.
2 MATERIAL E MÉTODOS
Os dados utilizados neste trabalho foram 
coletados, referindo-se ao acompanhamento 
mensal da incidência da ferrugem do cafeeiro, 
em uma fazenda experimental da Fundação 
PROCAFÉ. Essa fazenda está localizada na 
cidade de Varginha/MG, latitude sul de 21º 34’ 
00’’, longitude oeste de 45º 24’ 22’’ e altitude de 
940 m. Foram coletados registros, entre outubro 
de 1998 até outubro de 2011, totalizando 13 safras 
agrícolas. As lavouras selecionadas tinham idade 
entre 6 e 20 anos,  sendo quatro em espaçamento 
largo (3,5 m entrelinhas e 0,7 m entre plantas – 
densidade média de 4.000 plantas/ha) e quatro 
adensadas (2,5 m entrelinhas e 0,5 m entre 
plantas – densidade média de 8.000 plantas/ha). 
Para cada espaçamento, havia duas lavouras com 
alta carga pendente de frutos (acima de 30 sacas 
beneficiadas/ha) e duas com baixa carga (abaixo 
de 10 sacas beneficiadas/ha). Em cada par de 
lavouras, uma foi da cultivar Catuaí (Vermelho e 
Amarelo) e a outra da cultivar Mundo Novo. Não 
houve controle da doença durante o ano agrícola. 
O período de colheita foi entre junho e agosto. O 
processo de amostragem foi realizado ao final de 
cada mês, como recomendado por Chalfoun (1997).
Além dos dados referentes à doença, foram 
obtidos dados meteorológicos, como temperatura 
(média, máxima e mínima), precipitação 
pluviométrica, umidade relativa do ar e velocidade 
do vento. Esses dados foram registrados a cada 
30 minutos por uma estação meteorológica 
automática, presente na fazenda experimental.
A taxa de progresso mensal da ferrugem 
do cafeeiro (TP) foi definida como a variável 
dependente, também chamada de atributo meta. 
Essa taxa consiste no aumento, diminuição ou 
manutenção do nível de incidência da doença entre 
dois meses subsequentes, calculada pela diferença 
entre a incidência em um mês e a incidência no 
mês anterior. Seus valores foram mapeados em 
um atributo de origem binária, sendo que a classe 
‘1’ indica TP maior ou igual a 5 p.p. (pontos 
percentuais), e a classe ‘0’ indica TP inferior a 
5 p.p. O valor de 5 p.p. foi baseado em Meira, 
Rodrigues e Moraes (2009).
Uma predição correta pode evitar aplicações 
desnecessárias de defensivos agrícolas, reduzindo 
gastos por parte do produtor na compra e na mão 
de obra para sua aplicação, além de diminuir 
impactos ambientais.
A partir da divulgação no meio científico da 
mineração de dados, por Fayyad, Piatetsky-Shapiro 
e Smyth (1996), tem-se notado um aumento no 
número de modelos de alerta desenvolvidos por 
meio dessa metodologia. Nesse sentido, Batchelor, 
Yang e Tschanz (1997) avaliaram a severidade 
da ferrugem asiática da soja, por meio de redes 
neurais artificiais; Paul e Munkvold (2004, 2005) 
utilizaram, respectivamente, árvores de decisão e 
redes neurais artificiais para predizer a severidade 
da cercosporiose do milho, em estágios avançados 
de cultivo; Molineiros et al. (2005) utilizaram 
árvores de decisão para modelar epidemias de 
giberela do trigo; Souza et al. (2013) utilizaram 
árvores de decisão para avaliar as condições 
de ocorrência da cercosporiose, em lavouras 
convencionais e orgânicas de café.
A epidemia da ferrugem do cafeeiro foi 
estudada por Pinto et al. (2002), com o uso de 
redes neurais artificiais, e por Meira, Rodrigues 
e Moraes (2008), por meio de árvores de 
decisão. Posteriormente, para determinar a taxa 
de progresso mensal da ferrugem do cafeeiro, 
para lavouras com alta carga pendente de frutos, 
Meira, Rodrigues e Moraes (2009) desenvolveram 
modelos de alerta em árvores de decisão e Cintra 
et al. (2011), modelos de alerta em árvores de 
decisão fuzzy. Outras técnicas também foram 
utilizadas para a modelagem da ferrugem do 
cafeeiro, como redes neurais artificiais fuzzy, 
desenvolvidas por Alves et al. (2010); máquinas 
de vetores suporte, induzidas por Luaces et al. 
(2011); florestas aleatórias, que também foram 
mencionadas no trabalho de Cintra et al. (2011); 
e redes bayesianas, geradas por Pérez-Ariza, 
Nicholson e Flores (2012).
A escolha pelo uso de uma ou outra técnica 
de modelagem requer a análise do problema em 
questão. Árvores de decisão possuem representação 
simbólica e interpretável, facilitando compreender 
quais as variáveis e suas interações que conduzem 
ao fenômeno estudado (HAN; KAMBER; PEI, 
2011). A principal vantagem das redes neurais 
artificiais é resolver problemas que requerem 
solução complexa (HAYKIN, 2009), enquanto 
que as máquinas de vetores suporte podem gerar 
modelos com melhor taxa de acerto do que as 
redes neurais artificiais (LEE; TO, 2010). 
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As variáveis independentes, ou atributos 
preditivos, foram criadas a partir do nível 
horário, forma em que os dados meteorológicos 
foram coletados, e passaram por transformações, 
chegando a um nível que permitiu a integração 
desses atributos com o atributo meta. A construção 
dos atributos preditivos iniciou-se tratando cada dia 
como um dia eventual de infecção. Considerando 
o período de incubação do fungo, estimado pela 
equação de Moraes et al. (1976), cada dia foi 
associado ao mês de avaliação da incidência da 
ferrugem para o qual, possivelmente, contribuiu 
com o aparecimento de novos sintomas da doença 
(MEIRA; RODRIGUES; MORAES, 2008). O 
conjunto de dias associado a uma taxa de infecção 
foi denominado de período de infecção (PINF).
No nível diário, além de médias e 
somatórias das variáveis meteorológicas, foram 
calculados valores estimados de molhamento 
foliar prolongado (mínimo de 6 horas), uma vez 
que a germinação dos uredósporos de H. vastatrix 
só ocorre se a folha estiver molhada. O número de 
horas contínuas com alta umidade relativa do ar 
(maior ou igual a 90%) foi utilizado como medida 
indireta de molhamento foliar. O molhamento 
ocorre geralmente de um dia para o outro, então 
foi considerado o intervalo entre 12h de um dia 
até 12h do dia seguinte (dia epidemiológico). 
Os períodos de molhamento foliar foram 
analisados na extensão total e na fração noturna 
(das 20h às 8h). A temperatura média durante o 
período de molhamento também foi considerada, 
uma vez que é o fator principal que determina 
o percentual de germinação dos esporos e de 
penetração enquanto a superfície da folha está 
molhada (KUSHALAPPA; AKUTSU; LUDWIG, 
1983). Os dias com precipitação maior ou igual a 
1 mm foram considerados chuvosos, seguindo o 
mesmo critério usado pelos autores.
Para completar o conjunto de dados 
foram criados atributos especiais. Tais atributos 
reuniram condições diárias de molhamento foliar, 
luminosidade e temperatura, durante o período 
de molhamento foliar, com relação ao processo 
de infecção. A partir das correlações da Tabela 
1, cada dia foi classificado como desfavorável, 
favorável ou muito favorável para a infecção por 
H. vastatrix, associado a um índice numérico. 
Um atributo especial considerou o acúmulo dos 
índices numéricos, ao longo dos dias do PINF.
O conjunto de dados utilizado na modelagem 
totalizou 612 registros, sendo que alguns registros 
foram eliminados devido a falhas na estação 
meteorológica. Esse conjunto foi dividido em dois, 
um para anos de alta carga pendente de frutos e 
outro para anos de baixa carga pendente de frutos. 
O conjunto para baixa carga pendente de frutos 
apresentava cerca de 20% dos registros relativos 
à classe 1 (TP superior a 5 p.p.), mostrando 
a necessidade de utilização de um método de 
balanceamento de classes. Foi utilizado o método 
chamado “Smote+Tomek” (BATISTA; PRATI; 
MONARD, 2004), o qual deixou cada classe com 
cerca de 50% dos registros. 
Modelos também foram induzidos com o 
conjunto de dados não balanceado. 
O conjunto de alta carga pendente já estava 
originalmente balanceado.
TABELA 1 - Classificação de um dia como favorável ou não para a infecção por Hemileia vastatrix, a partir de 
condições de infecção e seus respectivos índices numéricos. 
Temperatura (T) [ºC]
Desfavorável 
(T < 15 ou T > 29)
Pouco favorável 
(15 ≤ T < 18 ou 
 27 < T ≤ 29)
Favorável 
(18 ≤ T < 21 ou 
 24 < T ≤ 27)
Muito favorável 
(21 ≤ T ≤ 24)Molhamento foliar* (MF) e 
luminosidade
Desfavorável 







































* Molhamento foliar foi medido pelo número de horas contínuas com umidade relativa maior ou igual a 90%; ** MF noturno 
foi considerado das 20:00 h às 8:00 h e MF total foi considerado no dia epidemiológico, entre 12:00 h de um dia e 12:00 h 
do dia seguinte; *** Caso MF noturno ≥ 8 ou MF ≥ 12, incrementa-se 0,5 no índice.
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Antes da modelagem, foram ainda 
realizadas seleções de atributos de forma subjetiva 
e objetiva. A maneira subjetiva consistiu na seleção 
de atributos de acordo com a complexidade e 
dificuldade de obtenção dos mesmos. O primeiro 
conjunto (C1) reuniu todos os atributos. O segundo 
conjunto (C2) conteve atributos meteorológicos 
mais simples e de ampla disponibilidade, como 
temperatura, precipitação e umidade relativa, 
além dos atributos relativos ao molhamento foliar. 
O terceiro conjunto (C3) teve os mesmos atributos 
de C2, com exceção dos atributos relacionados ao 
molhamento foliar. A outra forma de seleção foi por 
meio de métodos objetivos, quando um algoritmo 
de seleção é utilizado para filtrar o conjunto de 
dados. Cinco métodos amplamente conhecidos 
na área de mineração de dados foram utilizados: 
CFS, InfoGain, GainRatio, Chi-quadrado (Chi2) e 
Wrapper (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Os 
métodos de seleção de atributos foram aplicados 
ao conjunto C1. As informações sobre os atributos 
e conjuntos de dados estão na Tabela 2.
O software utilizado na indução dos 
modelos foi o WEKA, versão 3.7.9 (HALL et 
al., 2009). Foram utilizadas as seguintes técnicas 
de modelagem: árvores de decisão, redes neurais 
artificiais, florestas aleatórias e máquinas de 
vetores suporte. 
TABELA 2 - Lista e significado de cada um dos atributos presentes nos respectivos conjuntos de dados utilizados 
na indução dos modelos de alerta.
Natureza Nome Medida Significado Conjunto
Espacial LAVOURA - Lavoura ADENSADA ou LARGA. C1,C2,C3
Meteorológico TMAX_PINF ºC Média das temperaturas máximas diárias no período de infecção (PINF). C1,C2,C3
Meteorológico TMIN_PINF ºC Média das temperaturas mínimas diárias no PINF. C1,C2,C3
Meteorológico TMED_PINF ºC Média das temperaturas médias diárias no PINF. C1,C2,C3
Meteorológico UR_PINF % Umidade relativa do ar média diária no PINF. C1,C2,C3
Meteorológico MED_PRECIP_PINF mm Média das precipitações pluviais diárias no PINF. C1,C2,C3
Meteorológico PRECIP_PINF mm Precipitação pluvial acumulada no PINF. C1,C2,C3
Meteorológico DCHUV_PINF dias Número de dias chuvosos (precipitação ≥ 1 mm) no PINF. C1,C2,C3
Meteorológico TMAX_PI_PINF ºC
Média das temperaturas máximas diárias no 
período de incubação (PI) para os dias do 
PINF.
C1,C2,C3
Meteorológico TMIN_PI_PINF ºC Média das temperaturas mínimas diárias no PI para os dias do PINF. C1,C2,C3
A indução por máquinas de vetores suporte 
foi feita com a utilização da biblioteca LIBSVM 
(CHANG; LIN, 2011).
A avaliação dos modelos ocorreu por meio 
de suas medidas de desempenho, derivadas de 
uma matriz de acertos e erros, chamada matriz 
de confusão. Medidas como taxa de acerto, 
taxa de erro, sensitividade e especificidade 
foram utilizadas para avaliação dos modelos. 
A sensitividade é a porcentagem de exemplos 
positivos que foram classificados corretamente, 
já a especificidade é a porcentagem de exemplos 
negativos que foram classificados corretamente. 
As medidas de desempenho foram geradas por 
meio de uma validação cruzada em 10 partes 
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011).
Gráficos do tipo ROC (do inglês Receiver 
Operating Characteristic) também foram 
utilizados para avaliar e selecionar os modelos. 
Um modelo de classificação é representado por 
um ponto no espaço ROC (FAWCETT, 2006). Ao 
se analisar um grupo de modelos no espaço ROC, 
pode-se notar a presença de um “envelope externo 
convexo” (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008). 
Os modelos que se encontram nos “vértices” desse 
envelope são modelos considerados ótimos, já os 
que não fazem parte do envelope têm desempenho 
inferior e podem ser descartados (FAWCETT, 2006).
Continua ...
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3 RESULTADOS E DISCUSSÃO
Os modelos apresentados nesta seção são 
responsáveis por emitirem alertas sobre o aumento 
da incidência da ferrugem do cafeeiro, sendo que 
um alerta é emitido quando houver um aumento 
igual ou superior a 5 p.p. (pontos percentuais), 
na taxa de progresso mensal da ferrugem do 
cafeeiro (TP). Esse alerta é a informação que pode 
dar suporte à tomada de decisão, por parte do 
produtor, quanto à adoção de medidas de controle 
e o melhor momento para implementá-las.
A Figura 1 apresenta o gráfico ROC 
(Receiver Operating Characteristic) para modelos 
de alerta em anos de alta carga pendente de frutos. 
Os pontos numerados no gráfico representam o 
desempenho desses modelos. Dois modelos (22 e 
28) estão presentes no envelope convexo e podem 
ser considerados modelos ótimos. As suas medidas 
de desempenho, as técnicas de modelagem e os 
métodos de seleção de atributos correspondentes 
estão apresentados na Tabela 3.
TABELA 2 Cont. 
Meteorológico TMED_PI_PINF ºC Média das temperaturas médias diárias no PI para os dias do PINF. C1,C2,C3
Meteorológico NHUR90_PINF h Média diária do número de horas com UR ≥ 90% no PINF. C1,C2
Meteorológico THUR90_PINF ºC Temperatura média diária durante as horas com UR ≥ 90% no PINF. C1,C2
Meteorológico NHNUR90_PINF h Média diária do número de horas noturnas com UR ≥ 90% no PINF. C1,C2
Meteorológico SMT_NHUR90_PINF h Somatório de NHUR90 no PINF. C1
Meteorológico SMT_NHNUR90_PINF h Somatório de NHNUR90 no PINF. C1
Meteorológico VVENTO_PINF km/h Velocidade média diária do vento no PINF. C1
Meteorológico SMT_VVENTO_PINF km/h Média do somatório da velocidade do vento de cada dia do PINF. C1
Meteorológico MED_INDPLUVMAX_PINF mm/h Média do índice pluviométrico* médio no PINF. C1
Especial ACDINF_PINF -
Acumulado da condição diária de infecção 
no PINF, isto é, o somatório dos índices de 
condição diária de infecção no PINF.
C1
Especial DMFI_PINF dias Número de dias muito favoráveis à infecção no PINF. C1
Especial DFMFI_PINF dias Número de dias favoráveis e muito favoráveis à infecção no PINF. C1
Especial DDI_PINF dias Número de dias desfavoráveis à infecção no PINF. C1
* O índice pluviométrico é uma medida de intensidade das chuvas, calculada por meio do intervalo de tempo entre aumentos na precipitação. 
O que se busca em um modelo, em termos 
de medidas de desempenho, é uma alta taxa de 
acerto, aliada a altos e equilibrados valores de 
sensitividade e especificidade. Para a ferrugem 
do cafeeiro, uma predição correta de aumento da 
TP pode ser importante para indicar ou confirmar 
a necessidade de uma aplicação de fungicida, já 
um alarme negativo pode auxiliar na decisão 
de adiamento dessa aplicação. No caso de um 
esquema de controle com duas aplicações de 
fungicida, diminui-se o risco da ferrugem tardia 
quando a segunda aplicação puder ser adiada.
Dentre os modelos selecionados no 
envelope convexo para alta carga pendente de 
frutos, o que apresentou medidas de desempenho 
melhores, além de mais equilibradas, foi o modelo 
28. O modelo 22 apresentou valores superiores de 
sensitividade em relação ao 28, entretanto, esse 
parâmetro não pode ser utilizado isoladamente 
para avaliar o desempenho de um modelo. O 
modelo 28, a princípio, desponta como o mais 
indicado para realizar a predição de aumento da TP.
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A Figura 2 apresenta o gráfico ROC, 
para modelos de alerta em anos de baixa carga 
pendente de frutos. Apenas um modelo (25) está 
presente no envelope convexo, sendo o modelo 
que pode ser considerado ótimo. As suas medidas 
de desempenho e informações construtivas estão 
apresentadas na Tabela 3.
Pela disposição da Figura 2, percebe-se 
uma grande discrepância de desempenho entre os 
modelos gerados por arquivos balanceados e 
não balanceados. 
FIGURA 1 - Gráfico ROC com os pontos relativos ao desempenho dos 32 modelos desenvolvidos – numerados de 
acordo com a técnica de modelagem e método de seleção de atributos, destacando-se os selecionados no envelope 
convexo para anos de alta carga pendente de frutos.
TABELA 3 - Características construtivas e medidas de desempenho para modelos de alerta gerados para anos de 
alta e baixa carga pendente de frutos.
Modelos para alta carga pendente de frutos (Figura 1)
Modelo Técnica de modelagem
Seleção de 
atributos
Taxa de acerto 
(%) Sensitividade (%) Especificidade (%)
22 RNA Chi2 82,2 92,2 73,3
28 SVM Wrapper 85,3 85,4 85,2
Modelos para baixa carga pendente de frutos (Figura 2).
Modelo Técnica de modelagem
Seleção de 
atributos
Taxa de acerto 
(%) Sensitividade (%) Especificidade (%)
25 RF C1 88,9 86,3 89,9
RF = Florestas aleatórias (RF, do inglês Random Forests).
RNA = Redes neurais artificiais.
SVM = Máquinas de vetores suporte (SVM, do inglês Support Vector Machines).
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FIGURA 2 - Gráfico ROC com os pontos relativos ao desempenho dos 64 modelos desenvolvidos – numerados 
de acordo com a técnica de modelagem, método de seleção de atributos e balanceamento ou não de classes, 
destacando-se os selecionados no envelope convexo para anos de baixa carga pendente de frutos.
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A Figura 2 apresenta o gráfico ROC, 
para modelos de alerta em anos de baixa carga 
pendente de frutos. Apenas um modelo (25) está 
presente no envelope convexo, sendo o modelo 
que pode ser considerado ótimo. As suas medidas 
de desempenho e informações construtivas estão 
apresentadas na Tabela 3.
Pela disposição da Figura 2, percebe-se 
uma grande discrepância de desempenho entre os 
modelos gerados por arquivos balanceados e não 
balanceados.Os modelos localizados abaixo da 
faixa de 54% de sensitividade foram gerados por 
conjuntos de dados não balanceados, o que indicou 
que eles classificaram, no máximo, pouco mais da 
metade dos exemplos positivos corretamente. Os 
demais modelos ficaram acima da faixa de 68% de 
sensitividade, desempenho de, no mínimo, 14 p.p. 
melhor, mostrando a superioridade dos modelos 
gerados por conjuntos balanceados.
Considerando os modelos gerados por 
arquivos balanceados, 14 deles ficaram mais 
próximos ao envelope convexo, ou fizeram parte 
dele. Esses modelos foram gerados pelas técnicas 
de máquinas de vetores suporte e florestas 
aleatórias, evidenciando o melhor desempenho 
médio dessas técnicas em relação às demais.
Para modelos de alerta com medidas de 
avaliação próximas, o conjunto de dados de 
treinamento pode ser usado na decisão de qual 
é o mais indicado para predizer a TP. Modelos 
com uma maior quantidade de atributos no seu 
conjunto de dados, além de atributos difíceis de 
serem calculados, têm sua aplicabilidade reduzida, 
justamente pela dificuldade de obtenção dos 
dados para gerá-los. Em contrapartida, modelos 
com poucos atributos podem ser considerados 
impróprios, pelo fato desses não apresentarem 
atributos relevantes às mais diversas condições 
de ocorrência e desenvolvimento da ferrugem do 
cafeeiro. Os atributos utilizados em cada um dos 
modelos estão na Tabela 4.
Ao menos um atributo especial foi utilizado 
por cada modelo da Tabela 4. A escolha deve estar 
relacionada à representatividade desses atributos 
com relação à doença, por reunirem diversas 
condições propícias ao seu desenvolvimento 
(luminosidade, temperatura e duração do período 
de molhamento foliar). Apesar de representativos, 
esses atributos são difíceis de serem calculados, o 
que pode dificultar a aplicabilidade dos modelos 
nos casos em que não haja disponibilidade 
suficiente de dados coletados para gerá-los.
Os modelos 22 e 25 (Tabela 4) utilizaram 
os atributos de temperatura mínima (TMIN_
PINF) e média (TMED_PINF). O primeiro desses 
atributos apresentou valor médio de 15 oC,  mas 
cerca de 35% de seus registros foram inferiores a 
14 oC, valor considerado limitante para a infecção 
de H. vastatrix (KUSHALAPPA; AKUTSU; 
LUDWIG, 1983). Já o segundo atributo conteve 
cerca de 20% dos seus registros entre 22 e 24 oC, 
faixa considerada ótima para o desenvolvimento 
do fungo (ZAMBOLIM et al., 2002). O atributo 
de temperatura máxima (TMAX_PINF) foi 
utilizado apenas pelo modelo 25 e seu valor variou 
de 22 a 30 oC, não superando a faixa considerada 
limitante para o desenvolvimento de H. vastatrix 
(KUSHALAPPA; AKUTSU; LUDWIG, 1983). 
Ao contrário da temperatura mínima, o atributo 
de temperatura máxima desse local não foi 
responsável por condições que inibissem o 
desenvolvimento do fungo na lavoura. Esses três 
atributos reunem condições importantes para 
o desenvolvimento da ferrugem do cafeeiro e 
são simples de serem calculados, sendo que não 
reduzem a aplicabilidade de um modelo.
Atributos relacionados à precipitação 
(MED_PRECIP_PINF, PRECIP_PINF, DCHUV_
PINF) estiveram presentes em dois modelos (25 
e 28) da Tabela 4. Eles forneceram subsídios 
para explicar a distribuição e intensidade das 
chuvas. Muitos dias chuvosos, com média de 
chuva diária e total mensal baixos, indicam 
chuvas prolongadas e com baixa intensidade; em 
contrapartida, poucos dias chuvosos, aliados a 
uma média de chuva diária e total mensal altos, 
representam chuvas curtas e de alta intensidade. 
Chuvas leves e constantes aumentam a umidade 
relativa, deixando água livre na superfície das 
folhas por mais tempo e levando a períodos de 
molhamento foliar prolongados, favorecendo a 
ocorrência das condições mínimas de molhamento 
foliar (6 horas contínuas) para o desenvolvimento 
do fungo (KUSHALAPPA; AKUTSU; LUDWIG, 
1983). Além disso, chuvas leves e seus respingos 
são apontados como um dos principais fatores de 
disseminação do fungo dentro da própria planta 
(ZAMBOLIM et al., 2002). Já chuvas intensas 
podem conduzir a maior parte dos esporos para o 
chão (KUSHALAPPA; ESKES, 1989), além de 
não promoverem períodos longos de molhamento 
foliar. Todos esses atributos contêm condições 
importantes para o desenvolvimento da ferrugem 
e são de baixa complexidade, ou seja, não reduzem 
a aplicabilidade de um modelo.
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A ocorrência de períodos de molhamento 
foliar pode ser ainda mais esclarecida pelo 
atributo de umidade relativa (UR_PINF), o qual 
só esteve presente no modelo 25. Quanto maior 
a umidade relativa média, maior a tendência para 
a ocorrência de períodos de molhamento foliar. 
Esse é um atributo de baixa complexidade e serve 
como base para o cálculo dos atributos de  medida 
indireta de molhamento foliar.
O atributo de temperatura no molhamento 
foliar (THUR90_PINF) esteve presente em dois 
modelos (25 e 28) da Tabela 4. A presença desse 
atributo, juntamente com as informações sobre o 
molhamento foliar, podem representar a condição 
ótima de desenvolvimento do fungo (8 horas de 
molhamento foliar e temperatura entre 22 a 24 oC). 
TABELA 4 - Atributos do conjunto de dados para os modelos de alerta selecionados no envelope convexo, para 
anos de alta e baixa carga pendente de frutos.
Modelos para alta carga Modelos para baixa carga






















DFMFI_PINF * * *
DDI_PINF * *
* Atributo presente no modelo.
Os atributos relacionados à medição 
indireta de molhamento foliar (NHNUR90_PINF 
e NHUR90_PINF) foram utilizados apenas no 
modelo 25. Esses atributos têm complexidade 
mediana, menor que a dos atributos especiais, 
mas maior que a de atributos de temperatura 
e pluviosidade.
Após a avaliação dos atributos do conjunto 
de dados e das medidas de desempenho, foi 
possível selecionar os modelos recomendados 
para realizar as predições da taxa de progresso da 
ferrugem do cafeeiro.
Para anos de alta carga pendente de frutos, 
notou-se que o modelo 28 foi o que obteve a melhor 
taxa de acerto, além de valores de sensitividade e 
especificidade elevados e equilibrados. 
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4 CONCLUSÕES
Os melhores modelos foram gerados 
pelas técnicas de máquinas de vetores suporte e 
florestas aleatórias, sendo que o procedimento de 
balanceamento de classes ajudou na melhora da 
taxa de acerto. Os modelos de predição da taxa 
de progresso mensal da ferrugem do cafeeiro 
desenvolvidos neste trabalho fornecem melhores 
subsídios para o monitoramento da doença, em 
anos de alta carga pendente de frutos do que 
outros modelos existentes, além de prover uma 
possibilidade de monitoramento, em anos de baixa 
carga pendente de frutos.
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